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Abstract:   
Generative models try to obtain a probability distribution that is similar to that of 

observed data. Two different solutions have been proposed in this regard in recent 

years: one is to minimize the divergence (distance) between the two distributions by 

maximizing the variational lower bound, and the other is to implicitly reduce the 

distance between the two distributions through adversarial processes. One of the 

problems in generative adversarial networks (GANs) is the mode collapse. Mode 

collapse is a phenomenon in which, for various inputs, the generative model 

generates low variety or similar images. This paper tries to provide a solution to the 

mode collapse problem proposing a novel method called variational generative 

adversarial networks (VGANs). This method exploits variational autoencoders to 

initialize GANs. In other words, in addition to maximizing the variational lower 

bound, it also implicitly reduces the distance between the two distributions. 

Experimental results show that this method can deal with the mode collapse problem 

better than the state-of-the-art. Moreover, in the qualitative analysis, according to a 

survey of 136 people on the authenticity of the generated images, the proposed 

method can generate images more similar to real ones. 
 
Keywords: Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Machine 

Learning, Variational Inference, Mode Collapse. 
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. برای این کار را به دست آورند دیده شده باشدهای  کنند توزیع احتمالی که مشابه با توزیع داده های مولد سعی می مدل :دهیچک

کردن باند پایین  کردن واگرایی )فاصله( بین دو توزیع ازطریق بیشینه های اخیر ارائه شده است؛ یکی کمینه حل در سال دو راه

های  شبکهتغییراتی و دیگری کاهش ضمنی فاصله بین دو توزیع ازطریق فرآیندهای تخاصمی. یکی از مشکلات موجود در 

ازای مقادیر ورودی متفاوت  شود که مدل مولد به مولد، فروافتادگی حالت است. فروافتادگی حالت به موضوعی گفته می تخاصمی

های  کند. این مقاله با ارائۀ روشی با عنوان شبکه های مشابه به هم تولید می های با پراکندگی کم یا حتی نمونه و پراکنده، نمونه

تر دارد. این روش با استفاده از  طبیعی های  حالت و همچنین، تولید داده  تغییراتی سعی در مقابله با فروافتادگی  تخاصمی مولد  

کند. به بیان دیگر، علاوه بر اینکه باند پایین تغییراتی  دهی اولیه می مولد را مقدار تخاصمی   های خودرمزگذارهای تغییراتی، شبکه

دهند این روش توانسته است  دهد. نتایج تجربی نشان می صورت ضمنی کاهش می ن دو توزیع را بهکند، فاصله بی را بیشینه می

فرد در  136های موجود با مشکل فروافتادگی حالت مقابله کند. همچنین، در تحلیل کیفی براساس نظرسنجی از  بهتر از روش

تری به واقعیت نسبت به روش پایه تولید  تصاویر مشابهبودن تصاویر تولیدشده نشان داده شد روش پیشنهادی  رابطه با واقعی

 کرده است.

 های تخاصمی مولد، فروافتادگی حالت، یادگیری ماشینی، یادگیری عمیق استنباط تغییراتی، شبکه: كلیدی یها واژه

 

 1مقدمه -1

عنوان یک حوزۀ جدیدد   یادگیری عمیق به 2006از سال 

های  . تکنیکه استیادگیری ماشین شناخته شددر تحقیقات 

هدای اخیدر توسدعه پیددا کدرده و در       مربوط بده آن در سدال  

کاربردهای مختلفی از پردازش اطلاعات و پردازش سیگنال 

                                                 
 07/05/1400تاریخ ارسال مقاله:  1

 13/06/1400تاریخ پذیرش مقاله: 

 ولی درهمیمسئول:  ۀنام نویسند

دانشکده  –دانشگاه یزد –یزد  –ایران مسئول:  ۀنویسند نشانی

 مهندسی کامپیوتر

تددازگی گونددۀ خاصددی از  بدده .[4]–[1]اسددتفاده شددده اسددت 

هدای تخاصدمی    های یادگیری عمیق بدا عندوان شدبکه    شبکه

. [6] ,[5]معرفدی شدده اسدت     GANsاختصدار   یا بده  1لدمو

های تخاصمی مولد درحقیقت یک چدارچو  هسدتند    شبکه

سازند.  های مولد را براساس یک فرآیند تخاصمی می که مدل

شود. یک  زمان آموزش داده می در این چارچو  دو مدل هم

آورد و یدک   ها را به دست مدی  که توزیع داده G 2مدل مولد

هدای   کده احتمدال اینکده نمونده از داده     D 3مدل متمایزکننده

زندد. پروسدۀ    را تخمین می Gآموزشی آمده باشد یا از مدل 

اشدتباه کندد را    Dاین اسدت کده احتمدال اینکده      Gآموزش 

بیشینه کند. درحقیقت این چارچو  مانند یک بازی دونفره 

های تخاصدمی   شبکهاست. نمای کلی  4بیشینه -بازی کمینه 



 برای جلوگیری از فروافتادگی حالت های تخاصمی مولد تغییراتی شبکه                                                     76

و  Gکه   ( نشان داده شده است. در صورتی1در شکل ) مولد

D صورت یک شدبکۀ پرسدپترون چندهیده تعریده شدده       به

خطدا   5رانتشدا  صدورت پد    تواندد بده   باشند، کل سیستم می

آموزش داده شود. در این روش، مددل مولدد بدا اسدتفاده از     

کندد.   شبکۀ عصبی نویزهای تصادفی را به نمونه تبددیل مدی  

هددای عصددبی یددک مدددل   همچنددین، بددا اسددتفاده از شددبکه 

شود. بدا اسدتفاده از ایدن روش     متمایزکننده، آموزش داده می

و زنجیدره مدارکون نیسدت     6هیچ نیازی به تخمین اسدتنتا  

[5]. 

 

 
 های تخاصمی مولد (: نحوۀ عملکرد شبکه1شکل )

 

، یدک احتمدال   xاز داده  pgبرای یادگیری توزیع مولدد  

شود.  تعریه می pz(z)بر متغیر نویز تصادفی ورودی  7پیشین

ارائده   G(z; θg)با عنوان  9به فضای داده 8از آن، نگاشتی پ  

وسدیله یدک    است کده بده   10یک تابع مشخص Gشود که  می

شود. همچندین،   بیان می θgپرسپترون چندهیه با پارامترهای 

شدود کده یدک     تعریه می D(x; θd)پرسپترون چندهیۀ دوم 

ها  از داده xخروجی اسکالر دارد. این خروجی احتمال اینکه 

احتمدال   Dزند. شدبکه   را تخمین می pgآمده باشد در مقابل 

را در مقابل  -از داده است  xکه  -ا  برچسب درست سانت

بددرای  Gزمددان بددا آن،  کنددد. هددم را بیشددینه مددی pgداده از 

شددود.  آمددوزش داده مددی  log(1-D(G(z)))کددردن  کمیندده

ر را بدا  بیشدینۀ دونفدره زید    -بازی کمینه  Gو  Dدرحقیقت، 

 .[5]کنند  بازی می V(G, D)تابع مقدار 

(1) 
𝑚𝑖𝑛
𝐺
𝑚𝑎𝑥
𝐷
𝑉(𝐷, 𝐺) =  𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝑙𝑜𝑔 𝐷(𝑥)]

+ 𝔼𝑧~𝑝𝑧(𝑧)[𝑙𝑜𝑔(1

− 𝐷(𝐺(𝑧)))] 
 

 Dبا بازنویسی رابطۀ فوق در صدورتی کده تدابع هددن     

برای تخمین احتمال  log-likelihoodیابی  صورت بیشینه به

ترجمدده شددود و در نظددر گددرفتن ایددن   P(Y=y|x)شددرطی 

𝐷𝐺برابدر اسدت بدا    Dبهتدرین   Gموضوع که بدرای  
∗(𝑥) =

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)+𝑝𝑔(𝑥)
هدای   شدود درحقیقدت شدبکه    مشخص مدی  

. [5]کندد   شدانون را کمینده مدی    ی مولد فاصله جنسنتخاصم

شدانون   کردن فاصلۀ جنسدن  پ  تابع هدن مولد همان کمینه

توان این تابع هدن را از هر فاصله، یا به  است. همچنین، می

 .[7]تعریه و کمینه کرد  fتر، هر واگرایی  عبارت صحیح

انگیدزی   های تخاصمی مولد نتایج شدگفت  کهبا اینکه شب

هدای مختلده بده دو مشدکل      اند، در مقاله از خود بروز داده

–[8]های تخاصمی مولد اشاره شده اسدت   اساسی در شبکه

. مشکل اولی این اسدت کده بده دلیدل اینکده حقیقدت       [11]

اسدت،   11ازی مجمدوع صدفر  های تخاصمی مولد یک ب شبکه

هر مدل )مولد و متمایزکننده( باید تابع هدفی را بهینده کندد   

توانددد  کدده فقدد  بددر پارامترهددای خددود کنتددرل دارد و نمددی 

پارامترهای رقیب را تغییر دهد. پد  تدلاش بیشدتری بدرای     

محلدی اسدت، وجدود     آموزش و یافتن بهینه کده عمددتاه هدم   

شدود و   نجدر نمدی  خواهد داشت که به یک بهینۀ سراسری م

 کند. آموزش را سخت می

سدناریو  »یدا   12«فروپاشی حالدت »مشکل دیگر با عنوان 

شود که  وجود دارد. این مشکل به حالتی اطلاق می« هلوتیکا

گیددرد کدده تعددداد زیددادی از  مدددل مولددد تددابعی را یدداد مددی

کدده از تددابع توزیددع سدداده  zهددای متفدداوت )مقددادیر  ورودی

کندد. در   شابه خروجی نگاشت مدی آیند( را به یک نقطۀ م می

افتدد کده تعدداد زیدادی      صورت جزئی اتفاق می عمل این به

ورودی متفاوت بده تعدداد خیلدی کمدی خروجدی متفداوت       

 شود. نگاشت می

های تخاصدمی مولدد و    ای از شبکه در این بخش، مقدمه

همچنین، مشکلات آن گفته شد. در ادامده، کارهدای مدرتب     

هدای اخیدر    ی حالدت در سدال  برای رفدع مشدکل فروافتدادگ   

های مولد بدر پایده    شوند و در ادامه، اصول روش بررسی می

شدوند. سدپ  روش پیشدنهادی بدا      استنباط تغییراتی بیان می

شدود. پد     ارائه می 13«شبکه تخاصمی مولد تغییراتی»عنوان 

آمدده، بررسدی و    دسدت  از آن، نتایج تجربی کیفی و کمیِ بده 

 شوند. گیری می نتیجه

 

 ی مرتبطكارها -2

های تخاصدمی مولدد را    ایان گودفلو و همکارانش شبکه
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هدای   . با توجه بده موفقیدت  [5]معرفی کردند  2014در سال 

ها تحقیقات وسدیعی در ایدن حدوزه     این روش در تولید داده

هدا   طور که اشاره شد این ندوع از شدبکه   شکل گرفت. همان

اند. بیشتر تحقیقات بر سختی آمدوزش   دارای دو ضعه مهم

این نوع شبکه برای کاربردهای واقعی معطون بدوده اسدت   

شدده در حدوزۀ مقابلده بدا      از میان کارهای انجام [15]–[12]

شدده در مقالده اشداره     فروافتادگی حالت، بده راهکدار ارائده   

جای استفاده از یک شبکه برای مولدد   شود. در این کار به می

صورت محلدی از چنددین    و یک شبکه برای متمایزکننده، به

ها  برای تمایز داده ها و از چندین شبکه شبکه برای تولید داده

هددای  شددبکهاز  [16]کنددد. در راهکدار دیگددری   اسدتفاده مددی 

برای مدل متمایزکننده  [13]کانولوشنالی و ضد کانولوشنالی 

همچنین، از خودرمزگذارها  و مدل مولد استفاده کرده است.

استفاده شده است تا بتوانند بر مشکل سختی آمدوزش للبده   

 .[14]کنند 

راهکدداری بددا عنددوان    [17]شددده در  حددل ارائدده  راه

است که در آن بده متمایزکنندده   « های دسته کوچک ویژگی»

شدود یدک نمونده را بدا یدک دسدته کوچدک         اجازه داده می

هدای   شده از مولد و یک دسته کوچک از داده های تولید داده

هدا   گیری فاصله با دیگدر نمونده   واقعی مقایسه شود. با اندازه

های تولیدشده مشابه  تواند بفهمد یک نمونه با دیگر نمونه می

کار نتایج مناسبی داشته است. این روش تا  است یا خیر. این

کند؛ امدا مشدکلات    حدی مشکل فروپاشی حالت را حل می

دیگددری نظیددر مشددکل شددمارش، پرسددپکتیو در تصددویر و  

 دهد.  ساختارهای کلی را بهبود نمی

شددده، اسددتفاده از روشددی بدده نددام  حددل بعدددی ارائدده راه

. این روش بدر  [8]است « های تخاصمی مولد بازشده شبکه»

ا متمایزکننددۀ بهینده پیددا    این مسئله اصرار دارد که باید ابتدد 

شود و بر اساس آن، مولدد آمدوزش ببیندد. بدرای ایدن کدار       

ازای هر دسته کوچک داده، چندین بار مددل متمایزکنندده    به

ل مولدد  دشود؛ در حالی که فقد  یکبدار مد    آموزش داده می

هدای   ویژگدی »شود. این کار نسبت به روش  آموزش داده می

تواند برطرن  را نمی «فروپاشی حالت»مشکل « دسته کوچک

دهد. مشکل  کند؛ اما مشکلات دیگر را نیز تا حدی بهبود می

این روش این است که به دلیل افزایش بسیار زیاد پیچیدگی، 

 CFARهای واقعی بدزر  )مانندد مجموعده داده     برای داده

 شود.  پذیر نمی ( مقیاس10

راه حل دیگر برای مقابله بدا مشدکل فروباشدی حالدت،     

هدای تخاصدمی    دن ترم پنالتی به تابع هددن شدبکه  کر اضافه

هدای   (( به شکلی است که فاصله بین نمونده 1مولد )رابطه )

های متعددی بدرای   تولیدشده از مدل مولد افزایش یابد. ترم

صورت  که برخی از آنها به [20]–[18]اند  این کار ارائه شده

، ترم رگلاتوری را به تدابع   صورت صریح ضمنی و برخی به

هددا  کننددد. یکددی از معایددب ایددن روش  هدددن اضددافه مددی 

طدور کده گفتده     ترشدن آموزش کل شبکه است. همان سخت

های تخاصدمی مولدد از سدختی آمدوزش و عددم       شد شبکه

التی هدای پند   کدردن تدرم   برند که بدا اضدافه   همگرایی رنج می

 کنند. تر می نامناسب مسئله را بغرنج

مولد به صدورتی کده هدر کددام      استفاده از چندین شبکه

هدای   حدل  بتوانند چندین مد را پوشش دهند نیز یکدی از راه 

در  [25]–[21]مقابله با فروافتادگی حالت بیان شدده اسدت   

مولدد یدا چنددین      ها با استفاده از چنددین شدبکه   حل این راه

هدا را   ای از شدبکه  شبکه متمایزکننده قصدد دارندد مجموعده   

چندد  ها مختص یدک یدا    آموزش دهند که هر کدام از شبکه

هدای   ها بتوانند تمام حالت حالت باشند و مجموعۀ این شبکه

مسئله را پوشش دهند. یکی از معایب عمده این کار، هزینده  

 زیاد آموزش مدل است.

دهی اولیه برای مقابله بدا فروافتدادگی    نقش اساسی وزن

 ,[26]هدای   های مولدد تخاصدمی در مقالده    حالت در شبکه

توان  دهندۀ این است که می تأکید شده است. این نشان [27]

ی اولیه مناسب، مسئلۀ فروافتادگی حالت را تا حدد  ده با وزن

 زیادی کنترل کرد. 

تواندد در بهبدود    آمده از این پدژوهش مدی   دست نتیجۀ به

های مولد تأثیر بسزایی داشته باشد که بر اساس  عملکرد مدل

های بسیار مشابه به واقعیت را تولیدد   توان نمونه داده آن، می

نند این پژوهش، تصویر واقعی توانند ما ها می کرد. این نمونه

یدا هدر اثدر هندری      [29]، ویددئو  [12]، نقاشی [28]یا متن 

 باشد. [30]

 

 استنباط تغییراتی -3

هددای اسددتنباط در   اسددتنباط تغییراتددی یکددی از روش  
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 است. 14های گرافیکی مدل

 

 

 مدل گرافیکی استنباط تغییراتی :(2شکل )

 

 Xدر صددورتی کدده در مدددل گرافیکددی شددکل فددوق   

باشد، هدن، محاسبۀ احتمدال   16متغیر پنهان Zو  15ها مشاهده

صورت زیر  ه از قضیه بیز بهاست که با استفاد P(Z|X)پسین 

 شود. محاسبه می

(2) 𝑝(𝑧|𝑥) =  
𝑝(𝑥|𝑧)𝑝(𝑧)

𝑝(𝑥)
=  
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑝(𝑥)
 

 

است کده از   17ای یک توزیع حاشیه p(x)در رابطه فوق، 

𝑝(𝑥)رابطه  = ∫ 𝑝(𝑥|𝑧)𝑝(𝑧)𝑑𝑧  شدود. ایدن    محاسبه مدی

توان آن  است و نمی 18نشدنی انتگرال در بسیاری از موارد رام

از ابعاد باه باشدد، بده دلیدل     zرا محاسبه کرد و هنگامی که 

اینکه انتگرال چندگانده خواهدد شدد، مهارناپدذیر اسدت. در      

حوزۀ آمار و احتمال دو روش برخورد با این مشکل وجدود  

کددارلو اسددت کدده بددا   دارد؛ یکددی اسددتفاده از روش مونددت 

روش دیگدر، اسدتنباط    کند و گیری، انتگرال را حل می نمونه

را بددا  p(z|x)تغییراتددی اسددت. در روش اسددتنباط تغییراتددی، 

یدک   q(z)زنندد. اگدر    تقریدب مدی   q(z)توزیع دیگری نظیر 

توان بدا تغییدر پارامترهدای آن بده      شدنی باشد، می توزیع رام

این تقریدب را انجدام داد. بدرای اینکده      p(z|x)شکلی مشابه 

q(z) تدوان آن را از خدانوادۀ    مدی  شدنی باشد، یک توزیع رام

های مشهور مانند گاوسی و نمایی انتخا  کدرد. پد     توزیع

کمینه شدود. بدرای ایدن     p(z|x)و  q(z)نیاز است فاصله بین 

توان از معیارهای واگرایی و فاصله استفاده کرد. یکی  کار می

است کده   19لیبلر -های معرون، واگرایی کولبک  از واگرایی

صورت زیر تعریه  گیرد و به آن بهره می شانون نیز از جنسن

 :[31]شود  می

(3) 

𝐾𝐿(𝑝(𝑥) ∥ 𝑞(𝑥))

=  ∫𝑝(𝑥) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
𝑑𝑥

=  −∫𝑝(𝑥) 𝑙𝑜𝑔
𝑞(𝑥)

𝑝(𝑥)
𝑑𝑥 

 

اند که واگرایدی   دو توزیع متفاوت qو  pدر رابطه فوق، 

ترتیدب، بدرای اینکده دو     ایدن    شود. بده  بین آنها سنجیده می

 توزیع به هم نزدیک شود، باید رابطه زیر کمینه شود:

(4) 
𝐾𝐿(𝑞(𝑧) ∥ 𝑝(𝑧|𝑥) )

= −∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑧|𝑥)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 

 

و  p(z|x)جددای  ( بدده2در صددورت جایگددذاری رابطدده )

 صورت زیر است: سازی به ساده

(5) 

−∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔

𝑝(𝑥, 𝑧)
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧

= −∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
.
1

𝑝(𝑥)
𝑑𝑧

= −∫𝑞(𝑧) [𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
− 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥)]𝑑𝑧

=  −∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 + ∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥)𝑑𝑧

= −∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 + 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥) 

 

و بازنویسی آن رابطده زیدر پدیدد     (4)با توجه به رابطه 

 آید: می

(6) 
𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥) = 𝐾𝐿(𝑞(𝑧) ∥ 𝑝(𝑧|𝑥) )

+ ∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 

 

مقدداری ثابدت    x ،log p(x)بدودن   با توجده بده معلدوم   

کردن واگرایی  جای کمینه خواهد شد. در استنباط تغییراتی به

∫لیبلر ترم  –کولبک  𝑞(𝑧) log
𝑝(𝑥,𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 کنند  را بیشینه می

شدود. بدرای    شدناخته مدی  « ای حاشدیه  بانددپایین »که با عنوان 

 شود: صورت زیر عمل می کردن این ترم به بیشینه

(7) 

∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧

=  ∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥|𝑧)𝑝(𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧

= ∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥|𝑧) 𝑑𝑧 +∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔 
𝑝(𝑧)

𝑞(𝑧)
𝑑𝑧 
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ای شدامل دو   حاشیه  نتیجه این خواهد بود که باند پایین

 p(z)لیبلر بین  -شود که یکی از آنها واگرایی کولبک  ترم می

با توجه بده   log p(x|z)است و دیگری امید ریاضی  q(z)و 

q(z) صدورت زیدر نوشدته     ( به7ترتیب، رابطه )  این  است. به

 شود: می

(8) 

∫𝑞(𝑧) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥, 𝑧)

𝑞(𝑧)
dz

=  𝔼𝑞(𝑧)[𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥|𝑧)]

− 𝐾𝐿(𝑞(𝑧) ∥ 𝑝(𝑧))

= 𝐿𝑜𝑔_𝐿𝑙𝑖𝑘 − 𝐾𝐿_𝑑𝑖𝑠𝑡 

 

جای کاهش فاصله بین توزیع  دهد به این رابطه نشان می

q(z)  وp(z|x) ( استفاده 8((، از رابطه )4)رابطه )و  شدود  می

 xکه مستقل از مشاهده  KL_distیعنی  p(z)با  q(z)فاصله 

 log_likeیعنددی  20نمددایی راسدت   اسدت، کدداهش و لگدداریتم 

های اسدتنباط تغییراتدی بدا اسدتفاده از      یابد. روش افزایش می

نمایی سعی در افدزایش شدباهت بدین دو     کردن راست بیشینه

توزیع دارند. یکی از رویکردهای متداول برای ایدن منظدور،   

اسدت کده در    21های خودرمزگذار تغییراتدی  استفاده از شبکه

 شوند. ادامه بررسی می
 

 روش پیشنهادی -4

در این مقاله یک روش مبتنی بدر شدبکۀ خودرمزگدذار    

تغییراتی، برای بهبود چدالش فروافتدادگی حالدت و افدزایش     

های تخاصمی پیشنهاد شده  های تولیدی در شبکه کیفیت داده

کدردن فاصدله    است. در قسمت قبل نشدان داده شدد بدا کدم    

و توزیدع   q(z)شددنی دلخدواه    )واگرایی( بین یک توزیع رام

p(z|x) تدوان   نمدایی، مدی   راسدت  ر حین افدزایش لگداریتم   د

p(x|z) سازی  را تقریب زد. با استفاده از رمزگذارها این بهینه

( 3شود. خودرمزگذار تغییراتدی مددنظر در شدکل )    انجام می

 نشان داده شده است.

 خودرمزگذار تغییراتی:( 3شکل )

( برداشدت  8تابع هزینده ایدن خودرمزگدذار از رابطده )    

𝐾𝐿(𝑞(𝑧)کددده شدددامل دو تدددرم  شدددود  مدددی ∥ 𝑝(𝑧)) و

𝔼𝑞(𝑧)[log 𝑝(𝑥|𝑧)]  است. ترم𝐾𝐿(𝑞(𝑧) ∥ 𝑝(𝑧))   بیدان

که خروجی کدگذار است، مشابه هر توزیدع   zکند توزیع  می

شددددنی مانندددد گاوسدددی اسدددت. تدددرم     دلخدددواه و رام

𝔼𝑞(𝑧)[log 𝑝(𝑥|𝑧)] صددورت مفهددومی همددان خطددای   بدده

است. پد  تدابع هزیندۀ خودرمزگدذار تغییراتدی       22بازسازی

 .[32]شود  صورت زیر دانسته می به

(9) 
max(𝔼𝑞(𝑧)[𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑥|𝑧)]⏟          

log𝑙𝑖𝑘𝑒

− 𝐾𝐿(𝑞(𝑧) ∥ 𝑝(𝑧))⏟          
𝐾𝐿𝑑𝑖𝑠𝑡

) 

= min ( |𝑥 − 𝑥̂|2⏟    
𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛_𝑒𝑟𝑟𝑜

+ 𝐾𝐿(𝑞(𝑧|𝑥)||𝑝(𝑥))⏟          
𝐾𝐿_𝑑𝑖𝑠𝑡

) 

 

( 8کردن رابطده )  جای بیشینه در رابطه فوق، به عبارتی به

لیبلدر   -کردن خطای بازسدازی و واگرایدی کولبدک     از کمینه

شود. باید توجه داشت کاهش خطدای بازسدازی    استفاده می

 .[33] شود نمایی در نظر گرفته می معادل افزایش تابع راست

گیدری از شدبکۀ خودرمزگدذار     روش پیشنهادی، با بهدره 

تغییراتی و تغییر در ساختار تابع هددن و فرآیندد یدادگیری    

کند که از قابلیت هر دو  شبکۀ تخاصمی مولد، مدلی ارائه می

شبکۀ مولد تخاصمی و خودرمزگذارهای تغییراتی در فرآیند 

( دو تدرم  5کندد. در رابطده )   ساخت مدل مولد اسدتفاده مدی  

ای وجود دارد. در  لیبلر و باندپایین حاشیه -واگرایی کولبک 

های استنباط تغییراتی ازجمله خودرمزگدذار تغییراتدی    روش

هدای   کنندد و در شدبکه   ای را بیشینه می حاشیه فق  باند پایین

شانون( را کمینه  تخاصمی واگرایی )درحقیقت فاصله جنسن

الده بده آن پرداختده    که ایدن مق  -حل بینابینی  کنند؛ اما راه می

ای بهینده   صورت نوبه نیز وجود دارد که هر دو را به -است 

 کند.  می

 fنشدان داده شدده اسدت از هدر واگرایدی       [7]در مقاله 

صدمی مولدد   های تخا جای فاصله شانون در شبکه توان به می

تغییراتی نیز از انواع دیگر   استفاده کرد. در خودرمزگذارهای

تدوان   شود. پ  مدی  استفاده می 23عنوان ترم تنظیم واگرایی به

ای را بددا اسددتفاده از   حاشددیه پدد  از اینکدده بانددد پددایین   

هدای   خودرمزگذار تغییراتی بیشینه کرد، با اسدتفاده از شدبکه  

دو توزیع را کاهش داد. بدا  تخاصمی مولد، ترم واگرایی بین 

که قصدد   [34]این کار برعک  خودرمزگذارهای تخاصمی 
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دارند بدا اسدتفاده از مکانیسدم تخاصدمی خودرمزگدذارهای      

های تخاصدمی   تغییراتی را بهبود دهند، سعی در بهبود شبکه 

تغییراتددی دارد. دیدداگرام    بددا اسددتفاده از خودرمزگددذارهای 

( 4صورت شماتیک در شدکل )  عملکرد سیستم پیشنهادی به

 نشان داده شده است.

 

 ولد تغییراتیشبکۀ تخاصمی م(: 4شکل )

 

شبکۀ تخاصمی تغییراتی، دو مرحله برای آمدوزش دارد؛  

در مرحلۀ نخست، شبکه با عنوان یک خودرمزگذار تغییراتی 

تعیین شود و پد  از آن در   zشود تا توزیع  آموزش داده می

و تبددیل   Gمرحلۀ دوم با تبددیل کدگشدا بده شدبکه مولدد      

کددردن یددک  و اضددافه Dکدگددذار بدده شددبکۀ متمایزکننددده  

مولد  بندی را دارد، یک شبکه  که وظیفۀ کلاسه Cکننده  تبدیل

کردن فاصدله بدین    شود که وظیفۀ کمینه تخاصمی تشکیل می

 های تولیدشده را دارد. ها و نمونه توزیع داده

آمدوزش بدرای    به بیان دیگر، روش پیشنهادی یک پدیش 

ش از آمدوز  های مولد تخاصمی است که در ایدن پدیش   شبکه

شود. در ادامده، نتدایج    تغییراتی استفاده می  خودرمزگذارهای

 . [35]شوند  آمده از این روش بیان می دست تجربی به

 

 نتایج تجربی -5

خصوص  های مولد به های اساسی در مدل یکی از چالش

های تخاصمی، مولدیافتن معیاری برای ارزیدابی مددل    شبکه

اند؛ امدا در   هایی ارائه شده حل شده است. در این بین راه هارائ

تمامی موارد، محققان اذعدان دارندد نتدایج بدا ایدن معیارهدا       

شوند. همچنین، در این مقالده   صورت صحیح ارزیابی نمی به

هدن، کاستن مشکل فروپاشی حالت بوده اسدت؛ بندابراین،   

 ,[17] ,[7]هدای  کاررفتده در مقالده   های به حل توان از راه می

برای ارزیابی مدل استفاده کرد؛ اما در این مقاله  [37]–[35]

از ارزیابی کیفدی نیدز اسدتفاده شدده اسدت؛ بندابراین، در دو       

مجزا ارزیابی کمی و  صورت بخش آینده، روش پیشنهادی به

سددازی روش پیشددنهادی  شددوند. بخشددی از پیدداده کیفددی مددی

شده، مجموعده   های بررسی . مجموعه داده24دردسترس است

اسدددددت.  CIFAR [39]و  MNIST [38]داده مشدددددهور 

هایی از تصاویر تولیدشدده بدرای دو مجموعده داده در     نمونه

اندد. در ایدن شدکل چندد نمونده       ( نشان داده شدده 8شکل )

اند. این تصاویر  صورت خاص با دایره قرمز مشخص شده به

برتری کیفیت روش شبکۀ تخاصمی مولد تغییراتی را نسبت 

 دهد. صورت بصری نشان می به DC-GANبه روش 

 

 ارزیابی كمی -5-1

هدای مولدد ارائده     معیارهای محدودی برای ارزیابی مدل

تدرین آنهدا اسدتفاده از معیدار      اند که یکدی از پراسدتفاده   شده

هدای تولیدشدده در کندار     نمایی بر توزیع داده راست لگاریتم 

شده از پنجره پارزن است.  های آزمایشی استخرا  توزیع داده

ارائدده شددده و بددرای ارزیددابی    [40]روش در مقالدده  ایددن

شددده در حددوزۀ  کارهددای انجدام  هدای مولددد در بیشدتر   روش

هدای تخاصدمی مولدد از آن اسدتفاده شدده اسدت. در        شبکه

آمده از روش پیشنهادی این مقالده   دست جدول زیر مقادیر به

(VGAN) اند.  های پیشین ارائه شده و روش 

نمتایی   راستت   میانگین و انحراف استاندارد لگاریتم :(1جدول )

 های مختلف روشپنجره پارزن در دو مجموعه داده با 
Method MNIST CIFAR 

DBN[41] 138±2 569±4.1 
DC-GAN[42] 131±1.2 555±3.9 

Conditional-GANs[35] 132±1.8 598±3.8 
Improved Wasserstein 

GAN[36] 
148±1.3 608±3.0 

VGAN 163±1.3 611±3.6 

 

داده، روش  بددا توجدده بدده جدددول، در هددر دو مجموعدده

ها نتیجده بهتدری    شده در این مقاله نسبت به سایر روش ارائه

 کسب کرده است.

فروافتادگی حالت، پراکندگی تخمین کلاس وضعیت در 
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کده    یابدد. در صدورتی   به سمت یک فضای خاص سوق مدی 

بتوان از این فروافتادگی حالت جلدوگیری کدرد، پراکنددگی    

های تولیدشده برقدرار خواهدد    مناسب در فضای توزیع داده

شد. برای سنجش ایدن خصوصدیت از شداخص پراکنددگی     

شده اسدت. در ایدن شداخص،      ها استفاده کلاس داده  تخمین 

ها بر حسب مجموعه داده مدنظر، محاسبه   پراکندگی کل داده

 شود: صورت زیر معرفی می و به

(10) 𝐷(𝑥) =
1

𝑐
∑|I(𝑐𝑖 = 𝑖) − I(𝑦𝑖 = 𝑖)|

𝑐

𝑖=1

 

 

𝐼(𝑐𝑖در رابطه فوق،  = 𝑖) هدای کدلاس    تعداد نمونهi  م

𝐼(𝑦𝑖در مجموعه داده آزمایشی و  = 𝑖)   هدای   تعدداد نمونده

بندد مناسدب    با استفاده از کلاسه iشده در کلاس  بندی کلاسه

هر مجموعه داده است. هرچه این معیار کمتدر باشدد، بهتدر    

های تولیدشده وجود  است و پراکندگی بهتری در فضای داده

ها را با این معیدار نشدان    نتیجۀ مقایسۀ روش 2دارد. جدول 

 دهد.  می
 

های  معیار اختلاف پراكندگی در كلاس برای روش :(2جدول )

VGAN  وDC-GAN. 
Method MNIST CIFAR 
VGAN 224.8±5.4 327.1±3.5 

DC-GAN 296±9.1 358.8±4.9 
 

هددای  نتددایج نشددان دهندددۀ ایددن اسددت کدده توزیددع داده 

( اخدتلان کمتدری   VGANتولیدشده در روش پیشنهادی )

تدر ایدن    های واقعی داشته است. بدرای بررسدی دقیدق    با داده

هدددای  مسدددئله، در نمدددودار زیدددر توزیدددع تعدددداد نمونددده

 MNISTشده در هر کلاس برای مجموعده داده   بندی کلاسه

 نشان داده شده است.
 

 
های تولیدشده در هر كلاس برای  تعداد نمونه(: 6شکل )

 MNISTمجموعه داده 

های آبی( واضح است بخش  )میله DC-GANدر روش 

اندد کده    تجمیع شده 7و سپ   3ها در کلاس  زیادی از داده

های قرمز( تفاوت محسوسی دارند؛ اما  با توزیع واقعی )میله

تدری   صورت مناسدب  ها به داده VGANدر روش پیشنهادی 

 اند. ها پخش شده در بین کلاس
 

 ارزیابی كیفی -5-2

برای ارزیابی بهتدر روش پیشدنهادی، در ایدن بخدش از     

معیارهای کیفی استفاده شده که از روی نظرات تعداد زیادی 

از کاربران انسانی به دست آمده اسدت. بدرای نظرسدنجی از    

تصویر واقعدی از   10000کاربران، در یک سامانه تحت و  

تصویر تولیدشدده   10000به همراه  MNISTمجموعه داده 

تصویر تولیدشدده   10000و همچنین،  DC-GANاز روش 

( وجددود دارد. ایددن تصدداویر  VGANاز روش پیشددنهادی )

صورت تصادفی به کاربران نشان داده شدده و از کداربران    به

شده است مشخص کنند کدام تصویر واقعی و کدام   خواسته

. درخدور ذکدر اسدت در    25تصویر تولیدشده از ماشین اسدت 

فرضددی داده نشددده و از  پددیشنظرسدنجی بدده کدداربران هددیچ  

کدارگیری کپچدای    هدا بدا بده    نظرسنجی احتمالی توس  بدات 

( عکسدی از صدفحۀ   7گوگل جلوگیری شده اسدت. شدکل )  

 دهد. نظرسنجی را نشان می

 

 
 تصویر صفحۀ نظرسنجی :(7شکل )

 

0

1000

2000

3000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 

داد
تع

 

 شماره كلاس

DCGAN VGAN واقعی
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نفددر در ایددن  136در زمددان نگددارش ایددن مقالدده تعددداد 

 30000 نظرسنجی شرکت کردند. کدل تصداویر یکتدا برابدر    

 220صدورت میدانگین هدر کداربر دربدارۀ       مورد بوده که بده 

تصویر اظهارنظر کرده است. درمجموع، تعداد کدل تصداویر   

مورد بوده است. باید توجه داشدت   108959نشان داده شده 

برخی از تصاویر بیش از چند مرتبه نشان داده شدده اسدت.   

 2021تددا انتهددای سددال  27نظرسددنجی 26بدرای نتددایج آنلایددن 

آمدده در   دست یلادی دردسترس خواهد بود. نتایج آماری بهم

 اند.  جدول زیر نشان داده شده

 

 صورت كیفی. به DC-GANبا روش  VGANمقایسۀ روش (: 3جدول )

 

 برآمده از
 مجموع

 VGAN DC-GAN واقعی

ربر
 کا
ظر
ن

 

 (%54.43) 59282 (%41.04) 14946 (%52.83) 19112 (%69.44) 25224 واقعی

 (%45.57) 49638 (%58.96) 21472 (%47.17) 17065 (%30.56) 11101 ساختگی

 108920 (%33.44) 36418 (%33.21) 36177 (%33.35) 36325 مجموع

 

دهدد توزیدع    سطر آخر )مجموع( جدول فوق نشان مدی 

-DCو ساختگی  VGANنمایش تصاویر )واقعی، ساختگی 

GAN دهدد بدا    ( یکنواخت بوده است. ستون آخر نشان مدی

اندد، کداربران    ها واقعی بدوده  درصد داده 33وجود اینکه تنها 

اند. در  ها را واقعی تشخیص داده % داده54درمجموع بیش از 

% کل تصاویر ساختگی، واقعدی  41میزان  DC-GANروش 

کده در روش پیشدنهادی    شده است؛ در حالی   تشخیص داده

VGAN( تصاویر سداختگی  52یش از نیمی از کاربران )، ب%

اند. جزئیات آمارهای ایدن   این شبکه را واقعی تشخیص داده

 .28 اند صورت برخ  دردسترس نظرسنجی نیز به
 

 گیری نتیجه -6

در این مقاله، روشی برای مقابله با فروپاشی حالت ارائه 

شددد. روش پیشددنهادی دارای دو مرحلدده اسددت؛ در مرحلددۀ 

شود تدا   ودرمزگذار تغییراتی آموزش داده مینخست، یک خ

های آموزشی به ندویز تصدادفی از    بتواند یک نگاشت از داده

شددنی از رمزگدذار باشدد. همچندین،      توزیع دلخواه قابل رام

شده به توزیع  قابلیت نگاشت نویز تصادفی از توزیع انتخا 

هدای واقعدی را داشدته باشدد. در مرحلدۀ دوم از همددین       داده

مولد تخاصمی استفاده  ر و رمزگشا به فرم یک شبکه رمزگذا

شود. بده بیدان دیگدر، خودرمزگدذارهای تغییراتدی بدرای        می

اندد.   های تخاصمی مولدد اسدتفاده شدده    دهی اولیۀ شبکه وزن

توجیه این کار با رابطۀ استنباط تغییراتی بیان شده اسدت. بدا   

 کدردن باندد پدایین    نتایج تجربدی نشدان داده شدد بدا بیشدینه     

کدردن واگرایدی    ای با استفاده از خودرمزگذار و کمینه حاشیه

هدای   صورت ترتیبی، جدوا   بین دو توزیع مولد و واقعی به

آیند. این نتدایج بده دو صدورت کیفدی و      بهتری به دست می

اند. در روش تحلیل کیفی، کاربران، سدامانۀ   کمی تحلیل شده

بده  کدردن تصداویر واقعدی نسدبت      اینترنتی را برای مشخص

تصاویر مصنوعی تهیه کردندد و کداربران عدادی و دانشدجو     

فدر،، تصداویر واقعدی را از     نظرات خود را با حداقل پیش

مصنوعی را تمیز دادند. در تحلیدل کمدی از معیدار میدانگین     

نمایی پنجره پارزن و معیار اختلان پراکندگی  راست لگاریتم 

 در کلاس استفاده شد.

شدده در   شده، روش ارائده  مبا توجه به تحلیل کیفی انجا

این مقاله توانسته است عملکرد بهتری در رابطده بدا کیفیدت    

تصاویر تولیدشده ارائه دهد. همچنین، نتدایج تجربدی نشدان    

دادند روش پیشنهادی تا حدودی توانسته اسدت بدر مسدئلۀ    

 فروافتادگی حالت للبه کند.

 

 كارهای آینده -7

تصداویر   روش پیشنهادشده در ایدن مقالده بدرای تولیدد    

استفاده شده است. این در حالی است کده روش پیشدنهادی   
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قابلیت استفاده در تولید اندواع داده را دارد؛ خدواه ایدن داده،    

 تصویر، ویدئو، متن یا حتی هنر و شعر باشد.

توان راهکارهای دیگدری بدرای مقابلده بدا      همچنین، می

هددن  کردن ترم پنالتی به تابع  فروافتادگی حالت مانند اضافه

مولد با روش   شبکۀ تخاصمی مولد یا آموزش چندین شبکه

تدوان روش   پیشنهادشده در این مقاله ترکیب کرد؛ حتی مدی 

شده بر شدبکۀ تخاصدمی    های ارائه پیشنهادی را روی توسعه

هدای   اعمدال کدرد و داده   WGAN [31], [36]مولد مانندد  

 تری تولید کرد. باکیفیت
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1
 Generative Adversarial Nets 

2
 Generative Model بیند تا داده تولید کند مدلی که آموزش می  

3
 Discriminative های متفاوت تفکیک کند ها را در کلاس بیند تا داده مدلی که آموزش می   

4
minimax 

5
 Backpropagation 

6
 Approximate inference 

7
 Prior probability 

8
 Mapping 

9
 Data space 

10
 Differentiable function 

11
 Zero sum game 

12
 Mode Collapse 

13
Varitinal Generative Adversarial Network (VGAN) 

14
Graphical Model 

15
Observation 
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16
Hidden Variable 

17
Marginal Distribution 

18
intractable 

19
Kullback–Leibler 

20
Likelihood 

21
Variational Autoencoder 

22
 Reconstruction Error 

23
Regularization 

24
https://colab.research.google.com/drive/1aNnewedDeqmGmZjEqVLK612WV-1eLZhj 

کاربران شرکت کننده در نظرسنجی دانشجویان رشته کامپیوتر دانشکده شهید باهنر شیراز، دانشگاه یدزد و تعدداد محددودی از     25

 اند. افراد عادی بوده
26

http://pws.yazd.ac.ir/lcir/GAN_project1/stat.php 
27

http://pws.yazd.ac.ir/lcir/GAN_project1 
28

http://pws.yazd.ac.ir/lcir/GAN_project1/scoreboard.php 
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